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Resumo
A inventariac¸a˜o e georeferenciac¸a˜o do mobilia´rio urbano e´ um processo fundamental para entidades responsa´veis
pela gesta˜o destas infra-estruturas, fornecendo informac¸a˜o indispensa´vel para o apoio a` tomada de deciso˜es.
No entanto, o levantamento e processamento da informac¸a˜o necessa´ria para esta inventariac¸a˜o sa˜o processos
morosos devido a` extensa˜o da malha urbana. A utilizac¸a˜o de Sistemas de Mapeamento Mo´veis (SMM) permite
acelerar este levantamento, mas a informac¸a˜o deve ainda ser processada para localizar e identificar os objectos
de interesse. Este artigo apresenta uma abordagem baseada em te´cnicas de Visa˜o por Computador, que permite
automatizar a localizac¸a˜o e identificac¸a˜o de mobilia´rio urbano numa sequeˆncia de imagens obtida com um SMM.
Esta abordagem restringe-se, nesta fase de estudo de viabilidade e prototipagem, a` sinalizac¸a˜o vertical de traˆnsito.
A principal contribuic¸a˜o deste artigo consiste na introduc¸a˜o de um novo me´todo de localizac¸a˜o e identificac¸a˜o de
sinais de traˆnsito em ambientes exteriores, baseado na segmentac¸a˜o pela cor, reconhecimento de formas usando
assinaturas de contornos e identificac¸a˜o do sinal atrave´s de correlac¸a˜o monocroma´tica. Os resultados obtidos
demonstram uma taxa de sucesso global na ordem dos 75% e um aumento muito significativo de produtividade na
fase de processamento de informac¸a˜o.
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1. INTRODUC¸A˜O
A inventariac¸a˜o e georeferenciac¸a˜o de mobilia´rio urbano e´
um processo que se reveste da maior importaˆncia para di-
versas entidades, pois permite um maior conhecimento, e
logo tomadas de decisa˜o e intervenc¸a˜o mais informadas, de
va´rios aspectos do urbanismo. A lista de items passı´veis de
inventariac¸a˜o e´ imensa e limitada apenas pela imaginac¸a˜o
e a´rea de interesse da entidade que realiza o inventa´rio;
podemos referir, por exemplo, sinalizac¸a˜o de traˆnsito hori-
zontal e vertical, tipo de tapete das faixas de rodagem, mar-
cos de correio, caixas de sema´foros ou electricidade, etc.
O levantamento da informac¸a˜o necessa´ria para proceder
a esta inventariac¸a˜o e´ um processo moroso, pois as mal-
has urbanas cobrem centenas de quilo´metros, que neces-
sitam de ser percorridos cuidadosamente para localizar,
identificar e georeferenciar os objectos de interesse. Os
Sistemas de Mapeamento Mo´vel (SMM), consistindo em
veı´culos equipados com caˆmaras de filmar e material de
geo-posicionamento, sa˜o uma opc¸a˜o comum para pro-
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ceder a este levantamento quando o meio e os objectivos
o permitem. Uma vez na posse de sequeˆncias de vı´deo,
etiquetadas com informac¸a˜o de geo-posicionamento, e´
ainda necessa´rio percorrer estes dados para localizar os
objectos de interesse e proceder a` sua inventariac¸a˜o e
georeferenciac¸a˜o. Este processo e´ tradicionalmente real-
izado por um operador humano, atrave´s de inspecc¸a˜o vi-
sual. Este operador visualiza horas de vı´deo para detectar
os objectos de interesse. Se estes se encontrarem disper-
sos no vı´deo, muito deste tempo e´ passado sem localizar
qualquer evento relevante, com a consequente baixa pro-
dutividade e ocorreˆncia de erros humanos devidos a` fadiga
e ao te´dio.
A GEONAV, empresa do ramo dos Sistemas de
Informac¸a˜o Geogra´fica, realiza frequentemente trabalhos
desta natureza para entidades encarregues da gesta˜o de
infra-estruturas urbanas, tais como estradas, redes de
distribuic¸a˜o de energia ele´ctrica, sinalizac¸a˜o do traˆnsito,
comunicac¸o˜es, etc. Confrontada com os problemas de
produtividade e erro acima descritos, contactou a Uni-
versidade do Minho, no sentido de realizar um proto´tipo
que avalie a viabilidade de automatizac¸a˜o do processo de
localizac¸a˜o e identificac¸a˜o de items do mobilia´rio urbano
em sequeˆncias de imagens obtidas usando um SMM. Este
artigo apresenta e avalia a abordagem desenvolvida para
realizar essa automatizac¸a˜o. Esta abordagem, baseada em
te´cnicas de Visa˜o por Computador, devera´ resultar num au-
mento da produtividade dos operadores encarregues desta
tarefa. Para efeitos de estudo de viabilidade, o mobilia´rio
urbano em ana´lise foi restringido a` sinalizac¸a˜o vertical de
traˆnsito. No entanto, as opc¸o˜es tomadas na˜o comprome-
tem a extensa˜o desta abordagem a outro tipo de objectos
de interesse com caracterı´sticas similares.
A detecc¸a˜o de sinais de traˆnsito em exteriores consti-
tui um grande desafio para a a´rea de Visa˜o por Com-
putador devido ao grande nu´mero de varia´veis na˜o con-
troladas, entre as quais se destacam a variabilidade nas
condic¸o˜es de iluminac¸a˜o, o estado de conservac¸a˜o e
localizac¸a˜o dos sinais e as variac¸o˜es de escala origi-
nadas pelas condic¸o˜es de captura de imagem. A princi-
pal contribuic¸a˜o deste artigo consiste na introduc¸a˜o de um
novo me´todo de localizac¸a˜o e identificac¸a˜o de sinais de
traˆnsito em ambientes exteriores, baseado na segmentac¸a˜o
pela cor, reconhecimento de formas usando assinaturas de
contornos e identificac¸a˜o do sinal atrave´s de correlac¸a˜o
monocroma´tica.
A pro´xima secc¸a˜o apresenta uma visa˜o global do sistema.
A terceira secc¸a˜o descreve a abordagem proposta. A
avaliac¸a˜o experimental desta abordagem e´ feita na secc¸a˜o
seguinte. A u´ltima secc¸a˜o apresenta as concluso˜es obtidas
no final do projecto.
2. VISA˜O GLOBAL DO SISTEMA
O principal objectivo deste projecto e´ combinar o poten-
cial de um Sistema de Mapeamento Mo´vel (SMM) com
te´cnicas de Visa˜o por Computador para localizar e classi-
ficar automaticamente items de mobilia´rio urbano, em par-
ticular, sinais de traˆnsito. O SMM utilizado e´ uma car-
rinha modificada (figura 1), equipada com duas caˆmaras
de vı´deo digital, uma unidade de GPS e uma unidade de
medic¸a˜o inercial (IMU).
Figura 1. Carrinha modificada utilizada como
Sistema Mo´vel de Mapeamento.
Para proceder ao levantamento e referenciac¸a˜o dos sinais
de traˆnsito existentes numa determinada zona de interesse
a carrinha percorre essa zona, armazenando o vı´deo dig-
ital. Cada imagem do vı´deo e´ etiquetada com o tempo
fornecido pelo sistema de GPS para que a posic¸a˜o e ati-
tude do veı´culo possam ser posteriormente determinadas
com grande precisa˜o. A integrac¸a˜o dos dados diferenciais
obtidos pelo GPS com os dados fornecidos pela IMU per-
mite medir o posicionamento do veı´culo com uma precisa˜o
inferior a um metro, ultrapassando assim erros de leitura
do GPS devidos a obstruc¸a˜o do sinal. Efectivamente, em
ambientes urbanos, o GPS na˜o mante´m nem uma taxa con-
stante de aquisic¸a˜o de informac¸a˜o, nem uma precisa˜o con-
stante, devido a mu´ltiplas obstruc¸o˜es do sinal. Os dados
fornecidos pela IMU (atitude e velocidade) tambe´m di-
vergem lentamente, garantindo intervalos de precisa˜o con-
hecidos apenas durante um curto intervalo de tempo. Mas
com a integrac¸a˜o dos dados de ambos os sensores, re-
alizada usando um filtro de Kalman [Tome´ 00], a pre-
cisa˜o e fiabilidade do sistema de geoposicionamento au-
mentam drasticamente, bem como a taxa de aquisic¸a˜o da
informac¸a˜o, ultrapassando o 1 Hz possı´vel com a maio-
ria dos receptores de GPS. As relac¸o˜es entre o sistema de
georeferenciac¸a˜o e o sistema de aquisic¸a˜o de imagem sa˜o
esquematizadas na figura 2.
Figura 2. Integrac¸a˜o do sensores de
georeferenciac¸a˜o.
As posic¸o˜es relativas dos va´rios componentes do sistema
manteˆm-se constantes durante todo o trabalho de campo
e sa˜o cuidadosamente determinadas durante a fase de
calibrac¸a˜o. O sistema de eixos referencial do veı´culo coin-
cide com o referencial da IMU e todos os paraˆmetros sa˜o
medidos relativamente a estas coordenadas. De particular
importaˆncia e´ a determinac¸a˜o dos paraˆmetros intrı´nsecos
e extrı´nsecos das caˆmaras, tais como distaˆncia focal,
posic¸o˜es e orientac¸o˜es relativas. Estes sa˜o determinados
usando te´cnicas de processamento de imagem e calibragem
descritas em [Madeira 05].
Uma vez recolhidos os vı´deos da zona a analisar, com as
imagens devidamente etiquetadas com a respectiva posic¸a˜o
e orientac¸a˜o, esta informac¸a˜o e´ posteriormente processada
para localizar e identificar nas imagens o mobilia´rio ur-
bano relevante - no caso em apreciac¸a˜o, sinalizac¸a˜o de
traˆnsito vertical. Este processamento era tipicamente re-
alizado por um operador humano, que localizava e classifi-
cava os sinais de traˆnsito por inspecc¸a˜o visual, resultando
num processo moroso, dispendioso e sujeito a erros cau-
sados por va´rios factores humanos, tais como fadiga. O
objectivo do projecto financiado pela Ageˆncia de Inovac¸a˜o
e descrito neste artigo e´ precisamente automatizar este
processo de localizac¸a˜o, classificac¸a˜o e georeferenciac¸a˜o
de sinais de traˆnsito presentes em sequeˆncias de vı´deo. As
te´cnicas de Visa˜o por Computador usadas para atingir este
objectivo sa˜o descritas em detalhe nas secc¸o˜es seguintes.
O resultado deste processo automa´tico consiste nos identi-
ficadores dos sinais detectados e respectivas coordenadas
no espac¸o da imagem. Estas sa˜o convertidas em co-
ordenadas do mundo, usando o conhecimento sobre os
paraˆmetros das caˆmaras e explorando o facto de que cada
objecto de interesse e´ detectado em va´rias imagens consec-
utivas (figura 3). A abordagem utilizada parte de um con-
junto alargado de coordenadas no espac¸o da imagem (15
.. 20 imagens) e aplica o me´todo dos mı´nimos quadrados
para satisfazer a condic¸a˜o de colinearidade [Madeira 05,
Wolf 00]. Particularmente importante e´ o valor esperado
da precisa˜o das coordenadas absolutas, nomeadamente a
precisa˜o linear e angular. O sistema de geoposicionamento
atra´s descrito apresenta um desvio padra˜o linear de cerca
de um metro e um desvio angular inferior a um minuto.
A este erro angular deve ainda ser adicionado o erro asso-
ciado a` selecc¸a˜o dos pixels no processo de localizac¸a˜o de
objectos de interesse, que depende da dimensa˜o dos pixels
e da distaˆncia focal. No geral, o erro linear associado ao
sistema de geoposicionamento e´ transportado para as co-
ordenadas absolutas, sofrendo ainda uma degradac¸a˜o adi-
cional devido a` resoluc¸a˜o finita da imagem.
Figura 3. Ca´lculo das coordenadas absolu-
tas.
3. LOCALIZAC¸A˜O E CLASSIFICAC¸A˜O AU-
TOMA´TICAS DE SINAIS DE TRAˆNSITO
A localizac¸a˜o e classificac¸a˜o de sinais de traˆnsito esta´ di-
vidida em 3 fases:
segmentac¸a˜o baseada na cor – selecc¸a˜o de regio˜es da
imagem com grande probabilidade de conter sinais,
baseada na cor, tamanho e localizac¸a˜o destas regio˜es;
detecc¸a˜o de formas – selecc¸a˜o de regio˜es com formas
pre´-definidas, nomeadamente, cı´rculos, triaˆngulos e
quadrados;
classificac¸a˜o – comparac¸a˜o de regio˜es com padro˜es pre´-
definidos com o objectivo de identificar o respectivo
conteu´do.
Este processo automa´tico de segmentac¸a˜o e classificac¸a˜o
e´ completamente auto´nomo, na˜o requerendo nenhuma
intervenc¸a˜o por parte do operador humano. Uma vez que
este sistema esta´ orientado para os sinais de traˆnsito ver-
ticais, uma base de dados contendo pictogramas destes
sinais foi analisada, tendo-se concluı´do que as carac-
terı´sticas que mais os distinguem de outros objectos num
cena´rio urbano sa˜o a cor e a forma. O desenvolvimento
do sistema foi orientado no sentido de detectar estas car-
acterı´sticas, dividindo o problema da detecc¸a˜o em 2 fases:
detecc¸a˜o da cor, caracterı´stica interna, e detecc¸a˜o da forma,
caracterı´stica externa.
Figura 4. A´rvore de detecc¸a˜o.
3.1. Segmentac¸a˜o Baseada na Cor
A detecc¸a˜o automa´tica de objectos requer o conhecimento
de um nu´mero significativo de caracterı´sticas que dis-
tingam um objecto de interesse tanto do fundo como de
outros objectos presentes na imagem [Yilmaz 06]. Na
abordagem que apresentamos estas distinc¸a˜o e´ baseada na
cor das regio˜es, na sua dimensa˜o e na sua localizac¸a˜o den-
tro da imagem.
A ana´lise dos va´rios pictogramas presentes em sinais de
traˆnsito permitiu concluir que a cor e´ uma caracterı´stica
fundamental para localizar sinais dentro de uma imagem.
No entanto, o espac¸o de cor RGB na˜o e´ uma boa es-
colha para segmentar uma imagem, por va´rias razo˜es:
os treˆs canais RGB esta˜o fortemente correlacionados, as
condic¸o˜es de iluminac¸a˜o no momento de aquisic¸a˜o das
imagens na˜o esta˜o sob o controlo do operador (resul-
tando em grandes variac¸o˜es de luminaˆncia) e as cores
dos sinais tendem a degenerar com o tempo e os ele-
mentos. O espac¸o de cor HSI, por outro lado, repre-
senta diferentes componentes da informac¸a˜o em cada canal
[Arnoul 96, Hibi 96, Piccioli 96], e concentra a informac¸a˜o
dependente da iluminac¸a˜o no canal I; H apresenta-se as-
sim pouco correlacionado com I, permitindo uma ana´lise
da imagem fortemente independente das condic¸o˜es de
iluminac¸a˜o no momento da aquisic¸a˜o dos dados.
A segmentac¸a˜o e´ particularmente difı´cil quando regio˜es
externas aos sinais exibem valores de Hue (canal H) muito
semelhantes aos mesmos. Por exemplo, o ce´u apresenta
um azul apenas ligeiramente mais claro do que alguns
sinais, enquanto algumas estradas exibem um azul apenas
ligeiramente mais escuro. A saturac¸a˜o - que quantifica a
distaˆncia entre a cor de cada pixel e o correspondente valor
monocroma´tico (branco/cinzento/preto), dependendo de I
- poderia ser usada como mais um classificador para dis-
tinguir sinais de outros objectos. No entanto, e´ extrema-
mente sensı´vel ao ruı´do, para baixos valores de I (figura 5).
Assim, usamos para a segmentac¸a˜o em regio˜es, ale´m do
Figura 5. Saturac¸a˜o versus componente
croma´tico.
canal H, o componente croma´tico Ax,y [Escalera 04], cal-
culado a partir dos valores RGB de acordo com a fo´rmula
1. Os intervalos de valores apresentados na tabela 1 sa˜o
utilizados para classificar um pixel como pertencendo, ou
na˜o, a um sinal vermelho ou azul. Uma operac¸a˜o de
binarizac¸a˜o e´ aplicada a todos os pontos da imagem, de-
terminando se pertencem ou na˜o a uma regia˜o candidata a
ser classificada como um sinal. A figura 6 apresenta um
exemplo dos resultados obtidos.
Lx,y = 0.3 ∗Rx,y + 0.6 ∗Gx,y + 0.1 ∗Bx,y
li =
|Lx,y − ix,y|
Lx,y
, i ∈ R,G,B (1)
Ax,y = max(lR, lG, lB)
Hue Ax,y
Sinais vermelhos [0 .. 15] [200 .. 255] ≥ 32
Sinais azuis [135 .. 200] ≥ 84
Tabela 1. Valores de Hue e componente
croma´tico usados na segmentac¸a˜o
A segmentac¸a˜o baseada na cor resulta ainda num nu´mero
elevado de regio˜es, sendo que uma fracc¸a˜o significativa
na˜o corresponde a sinais de traˆnsito. Um processo de fil-
tragem adicional baseado em caracterı´sticas espaciais, tais
como a dimensa˜o e localizac¸a˜o na imagem destas regio˜es,
permite refinar estes resultados. Este processo de filtragem
inclui quatro crite´rios de eliminac¸a˜o de regio˜es:
1. regio˜es conectadas com os limites da imagem sa˜o
eliminadas, pois representam ou ruı´do ou objectos
que esta˜o a entrar (ou sair) da a´rea de visualizac¸a˜o e
sera˜o (tera˜o sido) detectados em imagens posteriores
(respectivamente, anteriores);
Figura 6. Segmentac¸a˜o Hue/Saturac¸a˜o ver-
sus Hue/componente croma´tico.
2. regio˜es com um ra´cio Altura/Largura superior a um
limite determinado experimentalmente sa˜o subdivi-
didas, subentendendo-se que correspondem a va´rios
sinais montados no mesmo suporte vertical;
3. regio˜es com a´rea, altura ou largura inferiores a limites
experimentalmente determinados sa˜o eliminadas;
4. regio˜es totalmente contidas dentro de outras regio˜es
sa˜o tambe´m eliminadas para evitar mu´ltiplas re-
fereˆncias ao mesmo sinal.
A figura 7 apresenta exemplos de cada um destes crite´rios
aplicados a uma imagem e a figura 8 apresenta o re-
sultado final obtido apo´s a filtragem. Para permitir a
comparac¸a˜o com os padro˜es armazenados na base de dados
estas regio˜es sa˜o redimensionadas e armazenadas como
uma imagem de 64 por 64 pontos.
Figura 7. Imagem original e filtragem.
Figura 8. Resultado da segmentac¸a˜o por cor
e filtragem.
3.2. Detecc¸a˜o de Formas
Cada regia˜o e´ classificada de acordo com a sua forma,
sendo distinguidas quatro das formas mais comuns nos
sinais de traˆnsito: circular, quadrangular, triangular e tri-
angular invertida (figura 4). A detecc¸a˜o das formas e´ feita
usando um classificador baseado em assinaturas de con-
tornos. Este classificador baseia-se em r(θ) que representa
a distaˆncia do contorno ao centro da regia˜o como uma
func¸a˜o unidimensional do aˆngulo de azimute θ. As assi-
naturas do contorno sa˜o independentes da posic¸a˜o, mas de-
pendentes da rotac¸a˜o e escala. Uma vez que o sistema aqui
descrito processa sinalizac¸a˜o vertical a rotac¸a˜o na˜o e´ con-
siderada, sendo que o aˆngulo θ = 0 representa a direcc¸a˜o
vertical. Alterac¸o˜es de escala sa˜o compensadas normal-
izando a dimensa˜o das regio˜es (64x64). O classificador e´
avaliado para um nu´mero n de aˆngulos empiricamente de-
terminado como
n =
√
x2 + y2
∆θ =
360
n
sendo x e y a dimensa˜o em pixels da regia˜o. A figura
9 apresenta a assinatura de contorno de um sinal tri-
angular com n=90, sendo facilmente identifica´veis os 3
ve´rtices (ma´ximos de r(θ)) e os 3 pontos me´dios dos la-
dos (minı´mos de r(θ)).
Figura 9. Assinatura de contorno de um sinal
triangular.
A assinatura de contorno e´ calculada para cada regia˜o re-
sultante do processo de segmentac¸a˜o pela cor e comparada
com as assinaturas das formas padra˜o. Esta comparac¸a˜o
consiste no ca´lculo de uma me´trica de similaridade, σ,
definida como o desvio padra˜o entre as assinaturas da
regia˜o e de cada uma das formas padra˜o:
σ =
1
n
n∑
i=1
||Ri − Fi| − µ| (2)
onde Ri e Fi sa˜o, respectivamente, os valores das assinat-
uras da regia˜o e da forma padra˜o no ponto i e
µ =
1
n
n∑
i=1
|Ri − Fi|
e´ a me´dia aritme´tica da diferenc¸a ponto a ponto dos valores
das assinaturas.
Para cada regia˜o sa˜o calculadas quatro me´tricas de similar-
idade, uma para cada forma padra˜o, sendo a regia˜o classifi-
cada como a forma padra˜o que exibir o menor σ, desde que
menor do que um limite k determinado empiricamente.
3.3. Classificac¸a˜o
A classificac¸a˜o automa´tica de sinais de traˆnsito e´ dificul-
tada por um nu´mero de factores inerentes ao pro´prio prob-
lema: existe um elevado nu´mero de sinais diferentes e
para cada sinal existem diferentes pictogramas [Paclik 99],
os sinais podem estar parcialmente ocludidos, existem
grandes variac¸o˜es nas condic¸o˜es de iluminac¸a˜o no mo-
mento da aquisic¸a˜o dos dados e a escala varia de imagem
para imagem. Os dois u´ltimos problemas foram aborda-
dos nas secc¸o˜es anteriores. O problema da oclusa˜o na˜o e´
tratado directamente nesta abordagem. A diversidade de
sinais e pictogramas associados implica uma base de da-
dos alargada, que contem todos os pictogramas a recon-
hecer como sinais de traˆnsito. Outras abordagens limitam
drasticamente o conjunto de sinais a reconhecer ou usam
sistemas de reconhecimento de padro˜es baseados em redes
neuronais [Aoyagi 96]; esta u´ltima opc¸a˜o requer uma base
de dados enorme para a fase de treino e aprendizagem da
rede.
A abordagem seguida no sistema aqui descrito uti-
liza a correlac¸a˜o monocroma´tica normalizada [Betke 95,
Escalera 04, Miura 02], na˜o requerendo uma fase de apren-
dizagem. A correlac¸a˜o monocroma´tica normalizada e´ dada
por
C =
∑
x,y(Rx,y −R)(Sx,y − S)√∑
x,y(Rx,y −R)2
∑
x,y(Sx,y − S)2
(3)
onde Rx,y e Sx,y representam os pontos da regia˜o candi-
data e do padra˜o do sinal, respectivamente, e
R =
1
N
∑
x,y
Rx,y , S =
1
N
∑
x,y
Sx,y
sendo N o nu´mero de pixels na regia˜o normalizada (N =
64 ∗ 64, neste caso particular).
Uma vez que os padro˜es armazenados na base de dados
esta˜o subdivididos por cor e forma (figura 4), a correlac¸a˜o
C para cada regia˜o candidata e´ calculada apenas para aque-
les padro˜es que correspondem a` mesma classe, permitindo
assim reduzir o nu´mero de sinais padra˜o candidatos. No
entanto, para evitar erros de correlac¸a˜o causados por pe-
quenas translac¸o˜es, cada candidato e´ deslocado horizontal
e verticalmente ±2 pixels, resultando em 25 correlac¸o˜es
por sinal padra˜o candidato. O sinal padra˜o que exibir o
menor valor de C e´ seleccionado como correspondendo a`
regia˜o em ana´lise, desde que C seja menor que um limite
empiricamente determinado.
4. RESULTADOS
O sistema proposto foi submetido a testes de campo para
validar o seu grau de sucesso, sendo utilizadas imagens
recolhidas em condic¸o˜es reais de utilizac¸a˜o. Estes testes
foram divididos em treˆs partes:
detecc¸a˜o baseada na cor – 172 imagens com uma
resoluc¸a˜o de 320x240 pontos, contendo um total de
238 sinais de traˆnsito, foram submetidas ao processo
de detecc¸a˜o baseado na cor. A tabela 2 sumaria as
caracterı´sticas deste conjunto de dados;
classificac¸a˜o baseada na forma – as regio˜es candidatas
detectadas no item anterior foram submetidas ao
processo de detecc¸a˜o e classificac¸a˜o de forma;
identificac¸a˜o – este u´ltimo passo foi aplicado ao conjunto
final de dados para aferir a capacidade de reconheci-
mento e identificac¸a˜o de sinais do sistema.
Formas Quantidade Percentagem
Circular 132 55, 4%
Triangular 43 18, 2%
Quadrangular 32 13, 6%
Triangular Inv. 31 12, 8%
Total 238 100, 0%
Tabela 2. Conjunto de dados utilizados na
verificac¸a˜o experimental
4.1. Detecc¸a˜o Baseada na Cor
Esta operac¸a˜o segmenta a imagem em regio˜es que apre-
sentam uma cor uniforme de acordo com os procedimentos
descritos na secc¸a˜o 3.1 e os intervalos de valor apresenta-
dos na tabela 1. Cada uma destas regio˜es e´ depois sujeita
ao processo de filtragem descrito na mesma secc¸a˜o, para-
metrizado com valores determinados experimentalmente e
apresentados na tabela 3.
Descric¸a˜o Observac¸a˜o Valor
A´rea Rejeitar se < 64
Altura Rejeitar se < 16
Largura Rejeitar se < 16
Altura/Largura Subdividir se > 1, 46
Tabela 3. Paraˆmetros usados no processo de
filtragem
A tabela 4 apresenta os resultados obtidos nesta fase. O
processo de detecc¸a˜o falha em 7 casos, devido a sinais que
esta˜o ligados a outros ou ao fundo, na˜o tendo sido possı´vel
isola´-los, e a situac¸o˜es em que o processo de segmentac¸a˜o
pela cor resulta em fragmentac¸a˜o da regia˜o efectivamente
correspondente ao sinal de traˆnsito. A taxa de sucesso e´ de
97, 06%, o que foi considerado altamente satisfato´rio por
todos os elementos do conso´rcio.
4.2. Classificac¸a˜o da Forma
Esta fase tem como objectivos eliminar regio˜es identifi-
cadas no passo anterior mas que na˜o correspondem a qual-
quer forma padra˜o e classificar as restantes de acordo com
a sua forma. O limite ma´ximo, k, aceita´vel para que
uma regia˜o seja classifica´vel como uma das formas padra˜o,
Na˜o detectados
Ligados a outro sinal 2
Ligados ao fundo 3
Fragmentados 2
Total na˜o detectados 7
Total detectados (#) 231
Total detectados (%) 97, 06%
Tabela 4. Resultados - detecc¸a˜o baseada na
cor
de acordo com a me´trica de similaridade σ, foi exper-
imentalmente determinado como 2, 43. As 231 regio˜es
identificadas no passo anterior foram submetidas a este
processo de classificac¸a˜o, sendo os resultados apresenta-
dos na tabela 5. A taxa de sucesso e´ de 90, 5%, valor con-
siderado satisfato´rio por todos os elementos do conso´rcio.
Regio˜es analisadas 231
Eliminadas pelo classificador 12
Falsos positivos 3
Erro na forma detectada 7
Classificados correctamente (#) 209
Classificados correctamente (%) 90, 5%
Tabela 5. Resultados - classificac¸a˜o baseada
na forma
4.3. Reconhecimento
O reconhecimento de sinais foi validado usando uma base
de dados com 38 pictogramas, classificados de acordo com
a sua cor e forma e devidamente normalizados para 64x64
pontos (figura 10). O reconhecimento e´ efectuado usando
a correlac¸a˜o monocroma´tica normalizada, entre a regia˜o
candidata e o pictograma padra˜o. A tabela 6 apresenta os
resultados obtidos. A taxa de sucesso de 82, 8% indicia
que este processo necessita de afinamento, particularmente
no que respeita a` taxa de sinais erradamente reconhecidos.
Figura 10. Pictogramas de sinais presentes
na base de dados.
Sinais analisados 209
Atribuı´dos a sinais errados 36
Correctamente reconhecidos (#) 173
Correctamente reconhecidos (%) 82, 8%
Taxa de insucesso (%) 17, 2%
Tabela 6. Resultados - reconhecimento de
sinais
5. CONCLUSO˜ES
Apresentou-se um sistema de localizac¸a˜o e identificac¸a˜o
automa´ticas de mobilia´rio urbano, recorrendo a te´cnicas de
Visa˜o por Computador, cujo principal objectivo e´ aumentar
a produtividade na inventariac¸a˜o e georeferenciac¸a˜o destes
objectos. O trabalho de campo, correspondente a` aquisic¸a˜o
de imagens digitais da zona a inventariar, e´ realizado us-
ando um Sistema de Mapeamento Mo´vel, constituı´do por
uma carrinha equipada com duas caˆmaras de vı´deo digi-
tal e um sistema de geo-posicionamento. Estes vı´deos de-
vem posteriormente ser processados para localizar, identi-
ficar e geoposicionar os objectos de interesse - neste caso,
sinalizac¸a˜o vertical de traˆnsito. O processo tradicional con-
sistia na inspecc¸a˜o visual de toda a sequeˆncia de imagens
por um operador humano. O sistema aqui proposto permite
automatizar esta fase, reduzindo a durac¸a˜o, taxa de erro e
custo do processo.
A abordagem seguida consiste em usar a cor e a forma
para detectar sinais e realizar a segmentac¸a˜o da imagem,
seguido de um processo de correlac¸a˜o monocroma´tica nor-
malizada para identificar cada um dos sinais. A validac¸a˜o
experimental, realizada com um conjunto de 172 ima-
gens recolhidas em situac¸o˜es reais e contendo um total
de 238 sinais, produziu resultados encorajadores: as fases
de segmentac¸a˜o pela cor, detecc¸a˜o de formas e reconheci-
mento apresentaram taxas de sucesso de 97, 06%, 90, 5% e
82, 8%, respectivamente. Foram devidamente detectados e
classificados 173 sinais em 238, representando uma taxa de
sucesso global de 72, 7%. Este resultado revelou-se muito
encorajador, traduzindo-se num indicador de sucesso do
projecto, que visava demonstrar a viabilidade do conceito
atrave´s do desenvolvimento de uma metodologia e um
proto´tipo, e na˜o produzir um produto acabado.
Merece especial destaque o ganho de produtividade
conseguido no processo de georeferenciac¸a˜o executado
pela GEONAV. Com a automatizac¸a˜o do processo de
localizac¸a˜o e identificac¸a˜o dos sinais de traˆnsito cerca
de 75% dos sinais sa˜o imediatamente encontrados. Os
restantes, apesar de na˜o identificados, sa˜o assinalados pela
aplicac¸a˜o desenvolvida em conjunto com o trabalho aqui
descrito. O operador pode saltar directamente para as ima-
gens assinaladas como passı´veis de conter um sinal e re-
alizar a inspecc¸a˜o visual, sem necessidade de visualizar
toda a sequeˆncia de imagens. De realc¸ar que a fase de
detecc¸a˜o por cor detectou 231 sinais em 238. Destes
apenas 173 foram identificados, mas as imagens onde se
situam os restantes 58 sinais sa˜o marcadas para refereˆncia
do operador da GEONAV. O ganho em tempo de proces-
samento dos dados, e consequentemente no custo, e´ signi-
ficativo.
O trabalho futuro concentrar-se-a` no aumento da ro-
bustez da abordagem, relativamente quer a`s condic¸o˜es de
iluminac¸a˜o no momento de captura das imagens, quer ao
processo de identificac¸a˜o dos sinais, que e´ aquele que apre-
senta a taxa de sucesso mais baixa. Apesar do desempenho
do sistema - entendido como tempo de processamento
me´dio de cada imagem - na˜o ter sido uma preocupac¸a˜o
nesta fase de prototipagem, as te´cnicas propostas prestam-
se a va´rias optimizac¸o˜es que permitem prever um desem-
penho pro´ximo do interactivo.
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